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基于 训练 样本 评估 的 CSP 滤波 器 增 量 更 新 方法 


HEF Xp de. RR 


(安徽 大 学 计算 机 科学 与 技术 学 院 , 合肥 230039) 


摘 要 : 由 于 脑 电 图 (electro encephalo gram，EEG) 能 反映 不 同 状态 下 大 脑 的 思维 活动 ， 因 此 ， 基 于 EEG 的 运动 想象 识 
别 已 经 成 为 一 个 新 的 研究 热点 。 为 了 降低 低 质 量 样本 对 CSP(common spatial pattern) 滤 波 器 模型 的 组 间 传 输 性 能 的 影响 ， 
提高 正确 率 ， 提 出 了 一 种 基于 样本 筛选 的 CSP 滤波 器 增 量 更 新 方法 。 首 先 通过 样本 筛选 的 方法 对 EEG 数据 进行 质量 
评估 ， 然 后 剔除 低 识别 率 对 应 的 单 次 训练 数据 ， 最 后 对 优化 后 的 样本 所 设计 的 CSP 滤波 器 进行 增 量 更 新 。 实 验 室 环境 
F, 3} EEG 信号 进行 运动 想象 识别 ， 其 平均 正确 率 达 到 80.92%， 相 比 传统 的 CSP 方法 ， 五 位 受 试 者 测试 集 的 平均 识 
别 率 分 别提 高 了 5.4%、5.6%、1.5%、8.6% 和 7.7%， 实 验 结果 验证 了 所 提 算 法 的 有 效 性 。 
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Incremental updating algorithm for CSP filter based on training sample evaluation 


Han Zhenyu, Liu Jin, Wu Xiaopei' 
(College of Computer Science &Technology Anhui University, Hefei 230039, China) 


Abstract: Electro encephalog ram(EEG) can reflect the thinking activity of the brain under different conditions, therefore, motor 
imagery recognition based on EEG has become a new research hot spot. To reduce the influence of low quality samples on the 
session-to-session transfer performance of CSP filter models and improve the recognition accuracy ratio, this paper proposed an 
incremental updating algorithm for CSP filter based on training sample evaluation. To start with, it used sample selection method 
to evaluate the quality of EEG data. Then it removed a set of training data corresponding to low recognition rate. Finally, it 
updated the CSP filter incrementally which designed by the optimized sample. In label environment, the motor imagery 
recognition of EEG signals reaches average accuracy of 80.92%. Compared with the traditional CSP method, the average 
recognition rate of the five subjects' testing sets increases by 5.4%, 5.6%, 1.596, 8.696, and 7.796, respectively. The experimental 
results verify the effectiveness of the proposed algorithm. 


Key words: electroencephalogram; common spatial pattern; samples selection; incremental update 


I—1 
引言 as El 4 


个 区 域 中 脑 电 信和 号 会 发 生变 化 ， 这 类 现象 伴随 着 脑 电 信号 能 量 


的 增加 和 减少 。 将 脑 电信 号 能 量 减 少 称 为 事件 相关 去 同步 


对 于 神经 肌肉 系统 功能 严重 丧失 的 患者 ， 与 外 界 环境 的 信 (event-related desynchronization, ERD)， 能 量 增 加 称 为 事 伯 


息 交 互 变 得 异常 困难 甚至 无 法 正常 交流 0 , 使 患者 的 生活 质量 同步 (event-related synchronization, ERS)9?), cr EEG 节律 信号 
降低 ， 给 家 庭 和 社会 造成 十 分 沉重 的 负担 。 脑 一 机 接口 是 一 种 rH, mu 节律 信号 (8~12 Hz) 和 beta 节律 信号 (18~26 Hz) 是 


相关 


计算 机 设备 与 人 类 之 间 的 非 肌肉 通信 系统 B4, 通过 检测 用 户 的 ERD/ERS 现象 相关 的 固定 频率 信号 09。 例 如 受 试 者 进行 左手 和 


大 脑 信 号 ， 为 那些 不 能 移动 、 说 话 或 者 甩 眼 的 患者 提供 了 一 个 ” 右手 运动 想象 时 ,大 脑 对 侧 运 动 皮层 的 mu 和 beta 节律 被 抑 于 


强大 的 工具 四 , 脑 机 一 接口 (brain-computer interface, BCI) 通 过 提 CSP 作为 一 种 EEG 分 析 工 具 ， 可 以 有 效 地 提取 ERD/ERS 
取 大 脑 信 号 特征 ， 并 将 这 些 特 征 转换 成 控制 设备 或 者 屏幕 上 光 相关 特征 (1, 利用 CSP 对 两 分 类 训练 样本 进行 特征 提取 时 ， 产 
标的 命令 ， 因 此 允许 用 户 在 不 使 用 肌肉 控制 或 者 言语 的 情况 下 生 的 特征 向 量 互 不 相关 ,相互 独立 , 可 以 很 好 地 用 来 进行 分 类 。 
控制 计算 机 设备 .BCI 也 在 医疗 康复 外 和 精神 状态 检测 中 中 得 到 在 不 同时 间 的 运动 想象 实验 中 ， 必 须 对 CSP 滤波 器 重新 训练 ， 
应 用 。 并 调整 特征 。 在 CSP 滤波 器 进行 训练 时 ， 无 法 判断 训练 数据 的 
当 人 在 执行 某 个 肢体 运动 或 者 想象 运动 时 ， 大 脑 皮 层 的 某 优 务 ， 由 于 CSP 是 一 种 空间 滤波 器 ， 与 标签 信息 不 匹配 或 者 运 
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录用 稿 
动 想象 不 明显 的 低 


ipti, 


质量 训练 数据 会 严重 影响 CSP 
5 实验 中 受 试 者 运动 皮质 中 的 源 的 位 


数据 时 ， 可 以 通过 


及 其 产生 的 信号 频谱 含量 是 相对 恒定 和 


滤波 器 的 设 


的 ， 每 当 获取 新 的 EEG 
比 量 学 习 所 收集 的 数据 构建 临时 系统 。 但 是 


于 系统 需要 保持 


巨大 的 存储 器 来 存储 先前 学 习 或 新 收集 的 数 


据 ， 所 以 这 种 系统 的 运行 需要 大 内 存 和 高 计算 费用 。 


使 在 以 前 的 训练 中 已 经 学 习 了 99.9% 的 数据 ， 该 系统 


此 外 ， 即 
也 必须 舍 


弃 过 去 所 学 的 知识 ， 


复学 习 。 为 了 提高 CSP 滤波 器 泛 化 的 怕 


且 每 当 获 得 新 样本 时 ， 就 要 从 一 开始 重 
ERE, EFRA 


门 提出 了 


一 系列 针对 传统 CSP 


的 改进 和 优 
式 (regularized common spatial pattern, RCSP)， 


择 问题 。 
针对 以 上 问题 ， 


自 适应 CSP 等 7 喇 。 然 而 这 些 改进 并 未 涉及 1 


本 文 提出 一 种 基 了 


此 方法 , 如 正则 化 共 
以 及 增 量 CSP 和 
1 练 样本 的 优化 选 


司空 间 模 


F EEG 训练 样本 筛选 的 


CSP 滤波 器 增 量 更 新 方法 。 通 过 对 单 次 EEG 样本 筛选 并 剔除 


低 质量 单 次 训练 数据 


这 种 方法 ， 确 保 了 特征 的 一 致 


实验 结果 表明 ， 


设计 的 CSP 滤波 器 能 更 准 


有 效 提 高 了 BCI 系统 的 识别 性 能 。 


1 AFE 


9l, 与 CSP 滤波 器 增 量 更 新 相 结 合 。 基 于 
性 
电 检 测 到 任务 相关 神经 活动 信息 ， 


经 该 方法 所 


本 文 所 


(http://iiphei.ahu.edu.cn/resources.php) ， 


数据 集 为 实验 室 自主 采集 的 两 类 运动 想 


7 


采集 


NeuroScan 公司 生产 的 40 导 脑 电 放 大 器 、 


EIIE ~ 


标准 。 
250 Hz， 所 得 标准 


电极 


EOG) 数 据 和 14 导 联 运动 想象 EEG 数据 ， 


的 安放 位 置 严格 按照 国 
数据 采集 设备 的 电极 分 布 如 


图 


IHH 


备 为 美 
采集 软件 和 


H 


际 10/20 电极 导 联 定位 
1 所 示 。 数 据 采 样 频率 为 
数据 集中 含 2 导 联 眼 电 (Electrooculargram, 


电极 的 位 置 为 VEOU、 


VEOL、Ep1、EFp2、FC3、FCz、FC4、C3、CZ、C4、CP3、CPz、 


CP4、O1、Oz 和 02。 


1 实验 


BIRIT E 


采集 单 次 EEG 数据 的 时 间 为 10 s, 0-1 s 电 


“beep” 提 示 音 ， 受 试 者 听 到 声音 后 开始 准备 运动 想象 ，1 s 后 


电脑 屏幕 出 现 向 左 或 向 右 的 红 


色 


Cc 


箭头 ， 受 试 者 根 和 


pliaj 
puni 


HJR LH 


第 头 方向 进 


行 左手 或 者 右手 运动 想象 ， 直至 第 6s 结束 。 受 试 者 休息 4s 并 
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Ch 


inaXiv& (E. 
F 估 的 CSP 滤波 器 增 


期 刊 | 
量 更 新 方法 


等 待 下 一 次 实验 开始 。 实 验 范式 如 图 2 所 示 。 在 本 文 后 续 章节 
的 CSP 滤波 器 设计 中 ， 均 选用 了 位 于 运动 皮层 附近 的 9 导 联 


EEG 数据 (FC3、FCz、 FC4、C3、Cz、 


选取 单 次 EEG 


C4、CP3、CPz 和 CP4)。 


数据 中 0.5~5 s 时 间 段 作为 有 效 运 动 想象 数据 段 。 


另外 , 对 于 所 有 受 试 者 的 运动 想象 数 拉 


ER, 均 选 取 ERS/ERD 现 


象 比较 明显 的 mu 节律 频带 (10~14 Hz) 滤 波 数据 071。 
一 一 EN 
«| gm LS E 
| 开始 | — 运动 想象 的 指示 箭头 休息 e 
0s ls 6s 10s - 
图 2 单 次 运动 想象 实验 范式 图 
2 方法 
2.1 共同 空间 模式 (CSP) 
在 两 分 类 的 BCI 中 ，CSP 算法 已 经 被 证 明 是 一 种 有 效 的 


村 征 提取 方法 ， 
类 信号 方差 最 大 ( 妇 


手 想 象 运 动 )， 
阵 Enxr， 其 中 
到 标 ; 


从 而 实 


通过 空间 投影 寻找 最 
[左手 想象 运动 )， 另 一 类 信和 号 
岗 分 类 的 目的 099。 设 单 次 实验 EEG WHE 


万 的 投影 方向 ， 使 其 中 


方差 最 小 (如 右 


OON 为 导 联 数 ，7 为 每 个 导 联 采样 点 数 。 则 可 得 


LT 


的 空间 协 方差 矩阵 为 


EE. 


C, = A yn 
trace(E E, ) 


对 C 进行 特征 


其 中 : U ERN 


且 降 序 排列 。 从 而 得 到 变换 外 


(1) 


: i 代表 运动 想象 类 别 ; L 为 左手 想象 运动 ; R 为 右手 想象 


动 ; trace) Ko OB ERE. 


两 类 平均 协 方差 矩阵 之 和 为 


E 6; Q) 

值 分 解 : 
C -UAU' 6) 
E EE E; A 是 由 非 零 特征 值 组 成 的 对 角 和 矩阵 ， 

ERE P J 
P-AGU! e 
将 其 与 左 、 右 两 类 协 方差 矩阵 平均 值 进行 变换 ， 有 

H, = PCLP',H, = PCrP’ (5) 


则 Hr Tl Ha 
即 


相同 的 特征 向 量 B, 


对 应 的 特征 


H, = BAB',H, = BA,B' HA, +A =I 


H 


其 中 : 了 为 单位 阵 。 由 了 


Hy 特征 值 最 大 的 方 


类 信号 差别 最 大 。 投 影 和 


向 上 ， 


两 类 想象 任务 的 特 和 


ERE Wurf 
W-B'P 


E 值 之 和 为 1， 即 在 
He 的 特征 值 最 小 ， 反 之 亦 然 ， 使 两 


F 值 之 和 为 1。 


(6) 


(7) 


W A NxN RERE, W 的 行 称 为 空间 滤波 器 ， 球 的 列 
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RAM 
称 为 空域 模式 。 原 始 信号 x 可 以 通过 空间 滤波 器 W 得 到 新 的 
信号 Z。 


Z-WX (8) 

经 过 CSP 处 理 以 后 ， 由 W BSEC Emu. (E 
属于 类 别 L 时 方差 最 大 ， 属 于 类 别 R 时 方差 最 小 ， 而 W^ 的 后 
几 行 滤波 产生 的 信号 则 相反 。 在 本 文中 对 CSP 滤波 器 的 输出 进 
行 分 类 时 ， 选 用 基于 方差 比较 的 简单 分 类 准则 ( 零 训练 分 类 器 ) 
蔡 代 常用 的 机 器 学 习 分 类 器 ， 具 体 分 类 准则 如 图 3 所 示 。 


fJL-Wi*x(t) 
Jr= We*x(t) 


图 3 基于 方差 比较 的 分 类 准则 
2.29 ”基于 单 次 样本 对 的 CSP 

EEG 数据 的 采集 过 程 中 ， 受 试 者 很 难 一 直 保持 高 度 精力 集 
中 的 状态 ， 并 且 正 确 地 想象 左右 手动 作 。 因 此 ， 不 可 避免 地 会 
产生 与 标签 不 匹配 的 低 质量 单 次 训练 数据 。 低 质量 的 训练 数据 
会 严重 影响 CSP 滤波 器 的 性 能 。 基 于 单 次 样本 对 的 CSP(single- 
trial-based CSP, s CSP) 的 目的 是 把 这 些 无 法 通过 人 工 检查 的 低 


质量 的 数据 进行 剔除 ， 从 而 提高 CSP 滤波 器 的 性 能 。 图 4 和 5 
分 别 给 出 了 单 次 EEG 样本 对 在 不 同情 况 下 设计 的 空间 滤波 器 
在 头皮 电极 的 投影 。 


w-left w-right 
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正常 的 左右 手 空 间 滤波 器 在 头皮 电极 的 投 


过 


w-left w-right 
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4 

图 5 低 质 量 的 左 、 右 手 空 间 滤波 器 在 头皮 电极 的 投影 


s CSP 的 设计 步骤 与 传统 CSP 滤波 器 基本 一 致 。 区 别 在 
于 设计 s_CSP 滤波 器 时 ， 仅 用 单 次 EEG 数据 的 协 方差 矩阵 蔡 
换 传统 方法 中 采用 的 平均 协 方差 矩阵 。 把 采集 的 原始 训练 样本 
分 为 左手 、 右 手 两 个 子 集 : Xii), x), xB). x(n)) 和 
Xr={x(1), x2), (3) 0。 其 中 xD) 是 标签 信息 为 左手 的 
单 次 运动 想象 训练 数据 ，x,0) 是 标签 信息 为 右手 的 单 次 训练 数 


aXiVS CERBTI 


Chi 
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据 ; Xi 和 Xr 分别 包含 左 、 右 手 单 次 EEG 数据 n 次 和 m 次 。 
s_CSP 算法 具体 实现 步骤 如 下 : 

a) 分 别 从 和 和 XR 中 取出 xi) 和 x 站 设计 CSP 滤波 器 ,得 
到 CSP 滤波 器 组 {WzG), WRO IEP i91... ny... m] 。 

b) 用 所 得 mxn 个 CSP 滤波 器 分 别 对 该 组 训练 集 进行 运动 
想象 分 类 ， 将 得 到 的 mxn 个 识别 率 存放 于 二 维 矩 阵 Rmn 中 。 

c) 分 别 求 矩 阵 Rmxn 行 和 列 的 平均 识别 率 D R FID L. 

gd) 剔除 D_R 和 D_L 中 低 识别 率 所 对 应 的 单 次 EEG 数据 ， 
得 到 两 个 子 集 Xr xD) x2), xi(3),..., xim-g) 和 Xa'- (x1), 
x(2), x(3),..., XAm-h)}。 其 中 : 输出 不 ' 和 为 原始 训练 样本 
通过 s_CSP 算法 将 低 质 量 单 次 训练 数据 剔除 后 的 左手 、 右 手 两 
个 训练 数据 子 集 ; g 和 瑚 分 别 是 剔除 的 单 次 左 、 右 手 EEG 数据 
的 个 数 。 有 具体 剔除 多 少 低 质量 单 次 训练 数据 达到 最 优化 ， 可 以 
通过 多 组 数据 的 组 间 交 叉 测 试 识别 率 决定 09。 在 本 文 的 后 续 胡 
， 通 过 对 识别 率 向 量 D_R 和 D_L 设置 一 个 闵 值 ， 对 于 识 
| 率 低 于 阔 值 的 单 次 训练 数据 ， 将 其 作为 低 质量 训练 数据 并 吻 


2 
E 


图 6 为 矩阵 R 的 可 视 化 表达 图 。 图 中 横 华 标 代表 单 次 左 
手 实验 ， 纵 坐标 代表 单 次 右手 实验 。 每 个 方 格 代 表 所 对 应 的 单 
次 左手 与 右手 实验 数据 所 设计 的 s CSP 滤波 器 的 对 应 识别 率 。 
图 6(b) 为 受 试 者 S2 的 其 中 一 组 训练 样本 。 从 图 中 可 以 看 出 第 
4、12 和 13 次 右手 实验 的 识别 率 较 低 ， 其 中 平均 识别 率 分 别 为 
50.46%、56.77% 和 48.69%， 应 视 为 低 质 量 数据 将 其 剔除 。 


验 ; 


TK 


5 10 15 20 25 
左手 实验 次 数 


(a) 数据 集 S3_C 


1 
20 0.8 
15 0.6 E 
10 0.4 ES 
5 0.2 
0 
5 25 


左手 实验 次 数 


右手 实验 次 数 


(b) 数据 集 S2_C 
图 6， 基 于 单 次 样本 对 的 识别 率 矩 阵 图 
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14 15 16 17 18 19 
Tis [RIS 
(a) 数据 集 S3 C 在 14 s 时 标签 信息 为 1( 左 手 ) 的 脑 电信 和 号 图 


FT [RIS 
(b) 数据 集 S2 C 在 106 s 时 标签 信息 为 2( 右 手 ) 的 脑 电 信号 图 


图 7 单 次 运动 想象 脑 电 信号 图 
图 7 为 采集 的 单 次 运动 想象 脑 电 信号 图 。 其 中 图 7(a) 为 数 
ERE S3_C 在 14 s 时 第 1 次 标签 为 1( 左 手 ) 的 正常 想象 脑 电 图 。 
从 图 6(a) 可 视 化 表达 拢 阵 图 中 可 以 看 到 ， 此 次 单 次 左手 实验 与 
24 个 单 次 右手 实验 所 设计 的 s CSP 滤波 器 在 进行 交叉 测试 时 
都 有 较 高 的 识别 率 ， 所 以 可 以 视 为 高 质量 数据 将 其 保存 。 而 图 


mk 


(i 


M 


ind 


pa 
ni 


7(b) 为 数据 集 S2. C 在 107 s 时 第 12 次 标签 为 2( 右 手 ) 的 异常 想 
象 脑 电 图 。 从 图 6(b) 可 以 看 到 ， 此 次 右手 单 次 实验 与 所 有 单 次 
左手 实验 所 设计 的 s CSP 滤波 器 对 应 的 识别 率 较 低 ， 平均 识别 


率 仅 有 56.77%。 这 是 由 于 运动 想象 受到 干扰 或 者 精神 不 集中 
影响 ， 导致 EEG 数据 干扰 比较 严重 , 所 以 应 视 为 低 质量 数据 将 
其 剔除 。 
2.8 CSP 滤波 器 增 量 更 新 

增 量 学 习 是 指 一 个 学 习 系统 能 不 断 地 从 新 样本 中 学 习 新 
的 知识 ， 并 能 保存 以 前 已 经 学 习 到 的 知识 。 就 是 每 当 新 增 数据 
时 ,并 不 需要 重建 所 有 的 知识 库 , 而 是 在 原 有 知识 库 的 基础 上 ， 
仅 作 由 新 增 数据 所 引起 的 更 新 09， 具 有 存储 空间 占用 少 、 更 新 
速度 快 等 特点 。 通 过 单 次 样本 对 的 CSP 滤波 器 的 设计 ， 将 低 质 
量 单 次 左 、 右 手 想象 EEG 数据 剔除 ， 通 过 式 (9) 对 采集 的 多 
组 EEG 数据 的 空间 协 方差 矩阵 进行 增 量 更 新 。 


—old 
new —old C. ES 
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tp: Cm T 是 CSP 滤波 器 空间 协 方差 矩阵 更 新 前 


IT 


N 


ChinaX 
HEF, €i 基于 训练 样本 评估 的 CSP 


和 更 新 后 ;Ci 为 当前 采集 的 单 次 


n 为 设计 CSP 滤波 器 所 用 的 全 部 单 次 EEG Xj 
得 到 的 空间 协 方 差 矩阵 为 一 组 EEG Jj 


Xiv 
滤 


3 $ 


"ERHTI 


ridi 


jk 


EEG 数据 的 空间 协 方差 矩阵 ; 


(如 式 〈2) 所 示 )， 可 以 通过 式 ( 
p Nu nC 


i = 


其 中 : C 为 当前 采集 的 一 组 EEG Jj 


虽 的 总 和 。 
虽 的 平均 协 方差 矩 


10) 进行 增 量 更 新 。 


old 


i *mCi 


ntm 


如 果 
阵 时 


(10) 


虽 的 平均 协 方差 矩阵 ， 疡 


是 这 组 EEG 数据 左右 手 运动 想象 次 数 的 总 和 ; n 为 CSP 滤波 


器 更 新 前 全 部 单 次 EEG 数据 的 总 个 数 。 通 过 


空间 协 方差 矩阵 ， 并 重新 设计 CSP 滤波 器 。 这样 
个 受 试 者 最 优 的 CSP 滤波 器 。 


量 更 新 , 就 能 得 到 一 个 对 六 


IR] 

Oo E 

型 mE 
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S2 的 各 五 组 实验 数据 (A、B、C、 


为 测试 数据 ， 每 个 受 试 者 的 其 他 四 组 实验 数 
选 , 证 明 算法 的 和 


每 组 数据 通过 s_CSP 进行 样本 得 


立 受 试 者 的 训练 数 ] 
新 前 后 在 头皮 电极 的 投影 。 在 滤波 器 增 量 更 新 后 ， 
近 真 实 左 、 右 手 运动 想象 空间 滤波 器 的 投影 。 选 上 


增 量 更 新 算法 
， 对 CSP 滤波 


居所 设计 的 空间 滤波 器 增 


得 到 


量 更 


D, E), 


其 投影 


FE 能 。S1 


ZW BE 


区 受 试 者 SII 
其 中 S1 C 和 S2D 作 
居 作 为 训练 数据 


CR 


S2 D 组 数据 在 滤波 器 增 量 更 新 时 的 识别 率 如 图 9 所 示 。 从 图 9 
可 以 看 出 ， 测 试 数据 SI C 和 S2_D 的 识别 率 在 CSP 滤波 器 更 


新 以 后 不 断 提 高 
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图 9 SLC 和 S$2.D 组 数据 在 滤波 器 增 量 更 新 时 的 识别 率 
3 ”实验 结果 


五 位 受 试 者 {S1(HX), S2(CB), S3(RJ), S4(LWC), S5(JX)} 参 
与 了 本 次 实验 (2 位 男性 ,年龄 在 23~25 岁 之 间 ， 均 参加 过 多 次 


Ves 


运动 想象 实验 )， 每 


100 


立 受 试 者 采集 五 组 数据 集 ( 非 同 
示 为 A、B、C、D、BE。 运 动 想象 类 型 为 左手 和 右手 ， 每 组 数据 


大 )， 


分 别 表 


Xiá FHF 


. Chin ERR: 
HEF, F: 基于 训练 样本 评估 的 CSP 滤波 器 增 量 更 新 方法 


iu 


YAT 


50 个 单 次 EEG 数据 构成 ， 左 手 26 次 和 右手 24 次 ， 并 对 
原始 EEG 数据 进行 0.5 一 100 Hz 的 带 通 滤波 和 50 Hz 的 工 频 陷 
波 处 理 。 
需要 注意 的 是 ，CSP 作为 一 种 有 监督 设计 方法 的 空间 滤波 
器 ， 不 仅 对 训练 样本 的 质量 要 求 较 高 ， 对 训练 样本 的 数量 也 较 
为 敏感 ， 少 量 的 标签 样本 也 会 严重 影响 滤波 器 性 能 。 因 此 ， 在 
训练 样本 筛选 的 过 程 中 ， 应 避免 大 量 地 剔除 质量 相对 较 差 的 单 
次 实验 数据 09。 在 进行 CSP 滤波 器 增 量 算法 之 前 , 通过 s_CSP 
方法 把 训练 样本 中 低 质量 数据 剔除 。 对 测试 数据 进行 分 类 时 ， 

选用 该 受 试 者 其 他 四 组 数据 作为 训练 数据 。 图 10 列 出 了 标准 
CSP 和 s CSP 方法 以 及 基于 训练 样本 评估 的 CSP 滤波 器 增 量 
更 新 方法 在 交叉 验证 下 的 分 类 识别 率 。 当 对 一 位 受 试 者 的 一 组 
数据 进行 测试 时 ， 将 该 受 试 者 的 其 他 四 组 数据 作为 训练 数据 。 


图 11 给 出 了 在 三 种 方法 下 五 位 受 试 者 EEG 数据 识别 率 的 
均值 。 从 图 中 可 以 看 出 ， 相 比较 于 标准 CSP 算法 ， 基 于 训练 样 
本 评估 的 CSP 滤波 器 增 量 更 新 算法 对 受 试 者 组 间 的 运动 想象 
数据 测试 识别 率 有 了 明显 提高 。 五 位 受 试 者 五 组 测试 集 的 平均 
识别 率 分 别提 高 了 5.4%、5.6%、1.5%、8.6% 和 7.7%。 若 原始 


训练 数据 质量 相对 较 好 时 ，s_CSP 方法 对 分 类 识别 率 没 
的 提高 , 而 基于 训练 样本 评估 的 CSP 滤波 器 增 量 更 新 方法 可 以 
有 效 地 提升 滤波 器 的 性 能 ， 提 高 分 类 识别 率 。 对 于 质量 相对 较 
差 的 训练 数据 ， 若 剔除 低 质量 训练 样本 数量 较 少 ， 增 量 更 新 货 
法 会 使 滤波 器 的 性 能 得 到 显著 提升 ， 如 数据 集 S4 A. S4 B. 
S4 C; 若 剔 除 低 质 量 训练 样本 数量 较 多 ， 将 会 使 滤波 器 的 性 能 
变 差 ， 如 数据 集 S3_D、S4_D。 总 体 上 看 ， 基 于 训练 样本 评估 
的 CSP 滤波 器 增 量 更 新 算法 对 提高 受 试 者 的 组 间 传 输 性 能 , HU 
泛 化 性 能 有 较 大 帮助 。 
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10 五 位 受 试 者 的 五 组 实验 数据 在 不 同方 法 下 的 识别 率 /% 
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识别 率 % 
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一 0 一 增 量 更 新 算法 


S1 52 


S3 S4 $5 


受 试 者 编号 


DS 


11 每 位 受 试 者 五 组 实验 数据 平均 识别 率 /% 


4 ”讨论 


CSP 作 


为 一 种 有 监督 的 空间 滤波 方法 , 其 优点 在 于 简单 方 


是 在 有 监督 模型 学 习 过 程 中 


便 、 复 杂 度 低 ， 可 以 有 效 地 对 两 类 运动 想象 信号 进行 分 类 。 但 


中 ， “过 学 习 


E 


WEAF, 4 


验 ， 必 须要 对 CSP J8i 
训练 数据 设计 CSP 滤 ; 


h， 低 质量 训练 样本 (或 噪声 样本 ) 往 


往 是 造成 “过 学 习 ” 现 象 的 主要 原因 zZ 
”问题 也 是 需要 解决 的 主要 问题 。 即 基于 训练 集 设 
计 的 CSP 滤波 和 分 类 器 模型 在 组 
往往 不 具备 良好 的 迁移 性 。 对 

新 训练 ， 调 整 特征 。 若 采集 少量 上 
皮 器 ， 则 会 降低 滤 


pup 


波 器 可 


—. f£ BCI 系统 的 实现 


Tr 


间 和 不 同 受 试 者 间 的 分 类 测 
于 BCI 系统 的 在 线 实 


波 器 的 性 能 ， 


过 程 中 无 法 人 工 判断 训练 数据 的 优 劣 ， 与 标签 信息 不 匹配 的 训 


练 数据 也 会 影响 滤 ; 


友 器 的 性 能 。 若 在 实验 过 程 中 采 和 


更 多 的 训 


Tit 


练 数据 ， 对 实验 操作 者 和 受 试 者 是 一 种 考验 ， 受 试 者 在 长 时 间 
的 采集 过 程 中 容易 出 现 疲劳 以 及 注意 力 不 集 中 等 问题 ， 实 验 设 


备 的 故障 率 


也 会 增加 ,这 都 会 影响 i 


在 本 文中 首先 使 用 受 试 者 之 前 采集 的 大 量 训练 数据 提前 设计 出 


X 
CSP 滤波 器 ， 然 后 在 实验 过 程 中 受 试 者 只 需要 进行 少量 的 单 次 
更 


运动 想象 实验 ， 最 后 通过 增 量 


有 良好 迁移 性 能 的 空间 滤波 器 。 


CSP 方 


算法 即 可 设计 出 一 个 新 的 具 


法 不 依赖 真实 物 j 


里 模型 , 虽然 这 一 特点 简化 了 CSP 


滤波 器 的 设计 过 程 ， 但 也 是 造成 “过 学 习 ” 现 象 的 原因 之 一 。 


fE TH AR f 


的 泛 化 性 能 相 比 CSP 方法 有 明显 改善 ， 这 与 ICA 方法 的 
分 离 性 能 以 及 隐 含 利用 真实 物理 模型 信息 有 关 P1 不 过 ICA. 
间 滤波 器 设计 过 程 相对 复杂 ， 
迁移 学 习 [2 的 上 上 


设置 敏感 。 


HH 


Ph， 独立 分 量 分 析 方 法 (independent component 


analysis, ICA) 在 BCI 系统 中 实现 P0。 研 究 结果 表明 ，ICA 方法 


对 初始 参数 和 EEG. 导 联 分 布 的 


空 


标 是 从 


个 或 者 多 个 源 领 域 任务 中 


提取 有 用 信 


BA, 


将 其 


在 新 的 目 


标 任务 上 ， 本 质 上 就 是 信息 


的 迁移 再 利 


练 数据 。Jayaram 等 人 P3] 通 过 域 适 


实现 了 迁移 学 习 在 BCI 系统 
系统 中 的 有 效 性 。 


]。 所 以 在 迁移 学 习 方 法 中 ， 可 以 不 需要 大 量 的 训 


应 方法 以 及 规则 适应 的 方法 ， 


pb 的 应 用 ， 证 明了 迁移 学 习 在 BCI 


....... ChinaXivefEHRTII 
等 : 基于 训练 样本 评估 的 CSP 滤波 器 增 5 


Ak Sc d& T VII ZEE AS a ECT GE CSP 滤波 器 影响 的 思想 ， 


通过 增 量 学 习 的 方法 ， 结 合 对 EEG 单 次 数据 的 筛选 以 及 CSP 


滤 ; 


皮 器 增 量 学 习 的 设计 ， 将 大 量 的 训练 数据 进行 学 习 并 应 用 于 
测试 数据 。 实 验 结果 验证 了 本 文 方法 的 有 效 性 ， 低 质量 数据 对 
CSP JË 


波 器 更 新 时 所 造成 的 影响 得 到 初步 解决 。 本 文 虽然 使 用 


了 传统 CSP 方法 中 两 类 运动 想象 模式 ， 但 是 经 实验 验证 ，CSP 


方法 也 可 以 直接 应 
类 模式 进行 。 虽 然 经 过 单 次 样本 


pu 


日 到 多 类 模式 ， 所 以 接 下 来 的 研究 将 围绕 多 
克 化 后 所 设计 的 滤波 器 1 


mn 


f$ 


有 良好 的 迁移 性 能 。 因 此 ， 在 未 来 希望 可 


想 ， 


i 


不 同 受 试 者 间 的 模型 
以 通过 迁移 学 习 的 思 
步 优化 EEG 数据 以 及 CSP 滤波 器 ,使 EEG 数据 的 差 


| 明显 改善 , 但 CSP 滤波 器 对 于 


进 


异 降 到 最 小 ， 进 


BCI 


高 运动 想象 分 类 识别 的 准确 率 ， 从 而 解决 


而 提 


系统 的 问题 。 
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